
1. 서  론
3차원 공간에서 로봇이 이동함에 있어, 로봇은 스스로의 위

치를 6-DoF로 추정하는 능력이 요구된다. 이러한 능력을 위해 

카메라의 영상을 사용하여 로봇 자신의 위치를 추정하는 영상 

주행기록계(Visual Odoemetry, VO)가 컴퓨터 비전 및 로봇 분

야에서 10년 넘게 활발히 연구되고 있다.
최근 딥러닝이 다양한 로봇 분야에 적용되면서, VO분야에서

도 딥러닝을 활용한 연구들이 진행되고 있다. 대표적으로 지도

학습으로 VO를 수행한 연구가 있지만, 대량의 참 값(Ground 
Truth) 데이터가 필요한 단점이 있다. 한편, 자기주도학습은 입

력 데이터에서 학습에 필요한 학습 신호를 간접적으로 만들어 

학습하므로 직접적인 참 값 데이터를 필요로 하지 않는 장점이 

있어 최근엔 자기주도학습 방식의 VO가 주로 연구되고 있다.

기존의 자기주도학습 기반 VO는 약한 학습 신호 문제를 가

지고 있는데, 그 원인 중 하나는 학습에 사용하는 손실함수가 갖

는 정보가 적기 때문이다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는, 
프레임 보간 기법으로 데이터를 증강하여, 학습 과정에 믿을 만

한 정보를 추가 제공한다. 본 기법은 학습 신호를 강하게 만들고 

결과적으로 영상 주행기록계의 성능을 향상시킨다.

2. 본  론
2.1 VO 심층신경망 학습

VO를 수행하는 심층신경망(Deep Neural Network, DNN) 
모델 PoseNet은 주어진 입력 프레임 간의 카메라 6-DoF 상대 

위치를 추정한다. 자기주도학습에 필요한 깊이 지도는 DNN 모
델 DepthNet으로부터 추정한다. 위 두 모델은 Photometric Loss
를 통해 훈련한다. 이상적으로, 두 프레임 간의 상대 정보

(상대 위치, 깊이 지도)를 안다고 가정하면, 를 로 복원한

(Reconstruction) 이미지 →는 와 동일하다. Photometric 

Loss는 추정된 상대정보를 이용해 복원한 →와 실제 이미지 

를 같도록 유도하고, PoseNet과 DepthNet을 함께 훈련시킨다.
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움직이는 물체가 없는 정적 환경에서, PoseNet에 의한 상대 
위치와 DepthNet에 의한 깊이 지도를 활용한 복원관계식[1]을 

이용해 →합성하고, 주 학습 신호인 Photometric Loss를 L1과 

DSSIM의 가중합으로 나타내면 다음과 같다.

 


→DSSIM →  (1)

는 가중치 비율을 나타낸다. 전체 손실함수 식은 상수 에 관

한 가중합으로 아래와 같다.

  (2)

이때, 는, 깊이 지도에 대한 정규화(Regularization) 손실함

수이며, Edge-aware Smoothness Loss[3]을 사용한다. VO는 정

적 환경을 가정하기 때문에 Auto Mask[3]를 사용하여 움직이는 

동적 물체에 대한 손실값을 에서 제외한다.

2.2 프레임 보간을 이용한 학습

프레임 보간은 와  를 입력하여 중간 프레임 을 

생성하는 과제이다. 이 과제는 자기지도학습을 통해 학습되며, 
학습된 모델은 프레임 간의 상대적인 정보를 간접적으로 내재

하고 있기 때문에 다른 과제의 모델에 유용한 정보를 줄 수 있다.
프레임 보간을 이용한 학습 방법의 파이프라인은 [Fig. 1]과 

같다. 프레임 보간으로 생성한 중간 프레임을 Source 이미지  , 

∈   에 포함시켜, Target 이미지 

  에 대해서 식 (2)의 손실함수를 적용한다. 이를 통해 프레

임 보간 모델의 지식(Knowledge)이 VO 모델로 전달된다. 보간

된 프레임을 추가적으로 고려하는 것은 신뢰할 수 있는 학습 신

호를 강화시켜 학습된 모델이 더 나은 Local Minimum으로 수
렴시킨다. 또한 이를 데이터 증강(Data Augmentation)으로 볼 

수 있는데, 결과적으로 VO모델이 더 많은 데이터를 학습할 수 

있어 성능을 향상시킨다. 게다가 제안한 방법은 기존 자기지도

학습 기술에 접목하기 용이하므로 확장성에 있어 장점이 있다.

3. 실험 및 결과
기존의 다른 논문[1]과 마찬가지로 DepthNet과 PoseNet을 

KITTI odometry dataset의 00-08을 이용해 학습하였다. 식 (1)
의 는 0.85, 식 (2)의 는 0.1, Optimizer는 Adam에  , 

 , 학습률 0.0001을 적용하였으며, 200 에폭 동안 전

체 손실함수인 식 (2)를 이용해 학습시켰다. 프레임 보간 모델은 

KITTI raw dataset으로 자기지도학습을 시킨 뒤 모델 파라미터

를 동결시켰다. 기존 논문[1]과 마찬가지로 짧은 이미지 시퀀스

에 대한 ATE(Absolute Trajectory Error)를 KITTI odometry 
dataset의 09-10을 이용해 측정하였으며, 결과는 아래의 [Table 
1]과 같다. 본 연구에서 제안한 방법은 ATE를 기준으로 

SfMLearner[1] 보다 약 50%, GeoNet[2]보다 약 16% 가량 낮은 

오차를 보여주고 있으며, VO성능 향상을 확인할 수 있다.

4. 결  론
본 논문은 프레임 보간을 이용하여 자기지도학습 기반 VO 

알고리즘을 제안하였다. 프레임 보간된 이미지를 통해 추가적

인 학습 신호를 DNN에 전달함과 동시에 데이터 증강 효과를 

부가적으로 얻어 성능을 향상시켰다. 향후 프레임 보간 기술

을 최적화하여, 보간된 데이터의 높은 신뢰도를 바탕으로 VO

성능을 향상시키는 연구를 진행하려 한다.
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[Fig. 1] Learning pipeline via frame interpolation. We utilize 
the interpolated image for better supervision signal.

[Table 1] Absolute Trajectory Error for short snippets
Method Sequence 09 Sequence 10

SfMLearner[1] 0.021±0.017 0.020±0.015
GeoNet[2] 0.012±0.007 0.012±0.009

Ours 0.010±0.008 0.010±0.006


